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Ozet: Glokom goz i¢i basincimin siklikla yiikselmesi nedeniyle gérme sinirinin zarar gormesidir. Kendini
hastaligin en son asamalarinda fark ettiren sinsi bir hastalik olan glokom, ge¢ tan1 konuldugunda gérme sinirinde
onarilmast miimkiin olmayan ciddi tahribatlar olusturabilmektedir. Bu ¢alismadaki amag¢ az nitelikle glokom
hastaliginin teshis edilmesidir. Caligmada Haciefendioglu’nun yiiksek lisans tezinden alinan hasta bilgileri veri
kiimesi olarak kullanilmistir. Bu veri kiimesindeki nitelik sayisi, kaba kiimeler yontemleri ile 8’den 5’e
diisiiriilmiistiir. Indirgenen veriler Karar Agaclar1 ve Yapay Sinir Aglar1 kullanilarak siniflandirilmis ve ardindan
da Capraz Dogrulama ile performans degerlendirilmesi gerceklestirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Glokom; kaba kiimeler; karar agaglari; yapay sinir aglari.

Diagnosis of Glaucoma Disease via Data Reduction and Classification
Techniques

Abstract: Glaucoma is the damage on optic nerve due to the frequent increase of intraocular pressure.
Accordingly, an individual’s field of vision becomes narrower, slowly. Glaucoma, a sly disease that makes itself
noticeable in the last stage, causes serious damages which are impossible to recover, if diagnosed late. The
purpose here is the diagnosis of glaucoma with fewer attributes. In this study, the patient information which
belongs to the graduate thesis of Haciefendioglu, has been used. Number of the attributes in the dataset has been
decreased from 8 to 5 by employing Rough Sets theory. The reducted data has been classified by using Decision
Trees and Artificial Neural Networks and then performance evaluation has been performed via Cross Validation
method.

Key Words: Glaucoma; rough sets; decision tree;, artificial neural networks.

1. Giris

Glokom, optik sinir ad1 verilen ana gorme siniri ile ilgili bir hastaliktir. Optik sinir, retinadan gelen
151k tireten sinir sinyallerini alir ve bu elektrik sinyallerini gérme olarak algiladigimiz yere, beyne
iletir. Glokom, genellikle hafif bir yan goriis kayb1 ile baslayan, sinir hiicrelerine ilerleyen hasarin
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0zel bir durumu tarafindan karakterize edilmektedir. Glokom teshis ve tedavi edilmezse, merkezi
gorme kaybi ve korliige kadar ilerleyebilir. Glokom daima degil, fakat genellikle g6z igindeki
basingla (gdz basinci) iliskilidir. Genellikle optik sinir (gdz siniri) hasarina sebep olan yiiksek goz
basincidir. Bazi durumlarda, glokom normal goz basincinin varliginda da meydana gelebilir.
Glokomun bu olusumuna, goz sinirine dogru yetersiz, diizenli kan akisinin sebep olunduguna
inanilmaktadir. Glokomun higbir tedavisinin olmadigim1 idrak etmek oOnemlidir. Sinir dokular
oldiigii ve géorme fonksiyonu kaybedildigi zaman yenilenemezler. Tedavi sadece geriye kalan gorme
yetisini korumaya yardim edebilir. Bu yiizden hastaligi ilk sathada tespit etmek gereklidir [1]. Sekil
1’de goziin kesiti ve yapist gosterilmektedir.

iris,

Sekil 1. Gozilin anatomisi [2]

G06z akoz hiimor ve camsi cisim ile doludur. Akéz hiimor goziin 6n kismindaki saydam bir sividir.
Camsi cisim, lensin arkasindaki gozii dolduran ve goz kiiresinin seklini korumasina yardim eden
saydam, jel benzeri bir sividir. Normal bir gézde akoz hiimdr {iretilir, goz boyunca dolasir ve
sonrasinda goziin filtrasyon sistemi olan trabekiiler ag oOrgiisii icinden akar. Bu, kornea (goziin
saydam kismi), iris (goziin renkli kismi) ve sklera (goziin beyaz kismi) ile olusturulan agiya yakin
bir kiiclik kanallar serisidir. Bu kanallarda herhangi bir tikaniklik olursa, g6z kiiresi i¢inde basing
olusur. Tedavi edilmeyen goz basincit goze zarar verebilir ve sonunda korliige yol agarak goz
sinirini tahrip edebilir. Sekil 2°de gozdeki glokom durumu goriilmektedir.

U
Eyeball

Sekil 2. Gozdeki glokom durumu [1]

Glokom i¢in, artan g6z i¢i basinct (IOP), yaslanma, aile gecmisi (genetik yatkinlik), yiliksek
derecede miyop, sistematik hipertansiyon, kalp-damar hastaliklari, migren agrilari, periferik
vazospazm ve daha onceki sinir hasar1 gibi birka¢ tanimlanmis risk faktorii vardir. Glokomdan
kaynaklanan gérme hasar1 geri doniistiiriilemez olarak diisiiniilmektedir. Ancak bununla birlikte,
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yeterince erken bir safthada teshis edilirse tedavi edilebilir [3]. Asagidaki paragraflarda, glokom
teshisi i¢in gerceklestirilen bazi ¢aligmalara yer verilmektedir.

Huang ve ark. tarafindan 2005 yilinda konuyla ilgili ¢alismalarinda glokomlu, glokomsuz kisilerin
siniflandirilmalar1 igin ANFIS (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System) kullanmistir. 135 hasta
206 saglikli bireyin verilerinin kullanildig1 ¢alismada Stratus OCT cihazinin verileri kullanilmistir.
Sistemde en kiiclik kareler metodu ile geri yayilim azalan gradyant yontemi birlestirilmistir.
Calismada alt kadran kalinliginin glokomlu bireylerin siniflandirilmasinda karakteristik bir dnemi
oldugu belirtilmistir [2].

Bock ve ark. tarafindan 2007 yilinda renkli fundus resimleri ile Almanya’da yapilmis bir diger
caligmada ise obje ve yiiz tanimadaki gibi dogrudan fundus resimleri ile siniflandirma yontemine
gidilmis, siniflandirma i¢in resimlerle 6n c¢alisma yapildiktan sonra Naive Bayes, k-Nearest
Neighborhood, ve SVM (Support Vector Machine) kullanilarak karsilastirilmistir. 50 hasta ve 50
saglikl bireye ait fundus resimlerinde yapilan siniflandirmada en basarili performans SVM yontemi
ile elde edilmistir [4].

Matsopoulos ve ark. tarafindan 2008 yilinda gz damarlarinin sekillerinde glokom sebebiyle olusan
degisimleri belirlemek icin yapilan ¢alismada, 6nce fundus resimlerinde SOM (Self Organization
Map) ile damarlar belirlenmis daha sonra YSA (Yapay Sinir Aglari) ile siniflandirma yontemine
basvurulmustur. %87,5 smiflandirma orani elde edilmistir [2].

Bizios ve ark. tarafindan 2010 yilinda yapilan ¢aligmada, glokom teshisinde Optik Koherens
tomografisi (OCT) ile Retina Sinir Lifi Tabakast Kalinligi (RNFLT) dl¢timlerine dayanan giris ile
Destek Vektdr Makineleri (SVMs), Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve iki Makine Ogrenme Siniflayicist
(MLCs) performast karsilagtirilmig ve farkli giris parametrelerinin etkileri degerlendirilmistir. 90
saglikli kisiden ve 62 glokom hastasindan elde edilen Straous OCT verisi analiz edilmistir [5].

Bizios ve ark. tarafindan 2011 yilinda gergeklestirilen bir bagka ¢alismada ise hem SAP (Standard
Automated Perimetry) hem de OCT (Optik Kohorens Tomografi) dl¢iimlerinden elde edilen veriler
teker teker ve kombine olarak glokom teshisi i¢in YSA’ya giris olarak verilmistir. Her iki 6l¢iimiin
birlikte verildigi YSA’nin performansi %95,39 bulunmustur. 125 saglikli 125 glokomlu bireyin
verileri ile SAP ve OCT ol¢iimlerinin teker teker giris verisi olarak kullanildiginda elde edilen
performanstan daha iyi bir neticeye ulasilmistir [2].

Isik ve Haciefendioglu tarafindan 2012 yilinda gerceklestirilen ¢alismada, s6z konusu hastali§in goz
sinirleri hasar gérmeden once teshis edilebilmesi ve diinyada korliik nedenleri arasinda ilk siralarda
yer alan hastaligin tahmin edilebilmesi amaclanmistir. Calismada Pamukkale Universitesi Goz
Hastaliklar1 Anabilim Dalindan alinan hasta bilgileri kullanilmistir. Bu c¢alismada makine
ogrenmesi siiflandirma yontemlerinden 3 onemli yontem olan SVM, YSA ve Karar Agaglari
kullanilarak glokom hastalig1 baslangic sathasinda teshisi i¢in siniflandirma yapilmis ve birbirleri
ile karsilagtirilmistir. Ad1 gecen makine 6grenmesi yontemlerinin performanslart arasinda en yiiksek
siniflandirma basarisinin SVM ile elde edildigi goriilmiistiir [2].

Belghith ve ark. tarafindan 2013 yilinda yapilan ¢alismada, bir glokom ilerlemesi algilama teknigi,
HRT (Heidelberg Retina Tomografi) goriintiileri kullanarak ileri stirtilmiistiir. Degisim

haritasinda konumsal piksel bagimliligina entegre olmayan mevcut metotlarin aksine MRF (Markov
Rastgele Alan) kullanimi boyle bir bagimliligin iistesinden gelmek i¢in ileri siiriilmiistiir. Model
parametrelerini hesaplamak i¢cin Monte Carlo Markov Zinciri prosediirii kullanilmistir. Daha sonra
mevcut glokom ilerleyisini algilama metotlart i¢in Onerilen cercevenin teshis performansi
karsilastirilmistir [6].
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Bu ¢aligmadaki amag, az nitelik kullanarak glokom verilerinde verimli siniflandirma yapilmasi ve
s0z konusu hastali§in goz sinirleri hasar gormeden 6nce tahmin ve teshis edilebilmesidir. Calismada
Haciefendioglu’nun [2] yiiksek lisans tezinden alinan veri kiimesi kullanilmistir. Bu veride 84
glokom hastas1 ve 84 saglikli olmak iizere toplam 168 kisi bulunmaktadir. Veriler dncelikle kaba
kiimeler yontemleri ile indirgenmis ve indirgenen bu veriler Karar Agaglar1 (C4.5, ID3 ve CART)
ve Yapay Sinir Aglan teknikleri ile smiflandirilmistir. Bu ¢alisma, dort boliim olarak organize
edilmigtir. 1.boliimde, glokom tanimi ve literatiirdeki ¢aligmalardan bahsedilmistir. 2. bolimde,
caligmada kullanilan metotlar anlatilmis, 3. boliimde ise gerceklestirilen deneyler agiklanmistir.
Calisma neticesinde ulasilan sonug ve degerlendirmelere ise 4. Boliimde yer verilmistir.

2. Yontem
2.1. Kaba kiimeler

Kaba kiimeler (Rough Sets), Zdzislaw Pavlak tarafindan 1980°1i yillarda gelistirilmigtir. Kaba
kiimeler (KK) kesin olmayan, eksik veya belirsiz veri kiimelerinde bilgi kesfi, gizli oriintiilerin
ortaya cikarilmasinda giicli matematiksel yaklasimlar sunar. KK’ler ozellik sec¢imi, ozellik
cikarimi, degisken indirgeme, karar kurallarinin ¢ikarilmasi ve desen ¢ikarimi i¢in kullanilabilirler

[7]1.
- Bilgi sistemi

Kaba kiimelerde bilgi sistemi § = (U, Q,V) seklinde tanimlanir. Burada U = {X;,X5,.. X, } sonlu
bos olmayan evrendir. Evren, elde edilen gozlemler kiimesidir. @ =AlJd sonlu bos olmayan 6zellik
kiimesidir. Ozellik kiimesi durum (4) ve (d)karar 6zelliklerinin birlesiminden olusmaktadir.
V = UV, ,a (a € A) 6zelligine ait deger kiimesidir [7].

- Ayt edilemezlik iliskisi

Bir veri kiimesinin gereginden biiylikk olmasi veya elde edilen gozlemlerin birbirine
benzemelerinden ya da aynmi olmalarindan dolayr gozlemler birbirinden ayirt edilememektedir.
E c A olmak iizere B 6zellik i¢in ayirt edilemezlik iliskisi IND(E);

IND(B) = {(x4,x,) € UxU:a € B,a(x,) = a(x,)} (1)

seklinde gosterilir. Burada IND(E), B-ayirt edilemezlik bagintisidir. Eger x4 ve x, IND(E) kiimesine
ait ise B ozellik kiimesi ile x4 Ve x, birbirinden ayirt edilememektedir. G6zlem kiimesi (/= evren),
U/IND(B) biciminde B-ayirt edilememe bagintisina gore birka¢ denklik sinifina boliinebilir. Bu
denklik siniflart [x];yp¢5 seklinde gosterilir. IND(E) nin tiim denklik smiflar1 B nin temel kiimesini

olusturmaktadir. Evrenin karar 6zelligine gore denklik siniflar1 karar 6zelliginin deger siniflarini
olusturur [7].

- Kiime yaklasimlar:

Kaba kiimelerde temel amag¢ IND(E) ikili bagintisi ile yaklagimlarin olusturulmasidir. X € 7 olmak
tizere X 'in ayirt edilemezlik bagintist kullanilarak X’e kesin olarak ait olan kiimelerin birlesimidir
Ve,

BX = U{x; € U| [x:]ivp0e) € x} (2)

bi¢iminde gosterilebilir, list yaklasim ise,
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BX = U{x; € UllxJmpz) NX # @} (3
bigiminde gosterilir [7].

X c ’ya ait alt ve Ust yaklasimlar evreni (V) POS(X) pozitif bolge, NEG(X) negatif bolge ve
END(X) sinir bolgesi seklinde li¢ bolgeye ayirmaktadir. Bu bolgelere ait kiimeler,

POS(X) = BX

NEG(X) =U —BX (4)
BND(X) = BX — BX

seklinde hesaplanmaktadir.

- Ozelliklerin énemi

Ozellik segiminde, a € A gibi bir 6zelligin 6nemi P =4 ve R <A gibi Rve P dzellik kiimeleri
arasindaki bagimlilik ile agiklanabilir. Cilinkii eger bir P 6zellikler kiimesinden olan 6zellikler tek
olarak bir R 6zellikler kiimesinden 6zelliklerin degerleri tarafindan belirleniyorsa, P tamamu ile R'ye
bagimlidir ve F == R seklinde gosterilir P ve R 6zellik kiimeleri arasindaki bagimlilik,

|POSR(P)|

Yr(P) = U]

(5)

seklinde hesaplanmaktadir. Burada PO5z(F) U/IND(E) bolgelerinde R 6zellik kiimesine ait tiim
denklik siniflarin pozitif bolgelerinin birlesimini belirtmektedir. y5(P), degeri 0 (sifir) ile 1 (bir)
arasinda bir degerdir. yz(P) = 1, ¢ikmasi durumunda P, R’ye tamamiyla bagimlidir. Esitlik 5’ten
goriildiigii gibi a gibi bir degiskenin 6nemi POSz{P)’ye baghdir. a= R olmak iizere P ve R ozellik
kiimeleri i¢in, POSg(P) = POSg_;5(P) ise a Ozelligi indirgenebilir. Diger bir deyisle R ozellik
kiimesindeki a oOzelligi P Ozellik kiimesine gore gereksizdir. B <A olmak {izere, eger
POSg(d) = P0S,(d) ise d karar 6zelligi i¢in B 6zellik kiimesinde bulunan 6zellikler 6nceliklidir. Bir
bilgi sistemi i¢in birden fazla indirgenmis kiime s6z konusu olabilir [7].

- Cekirdek ozellik kiimesi

Bir bilgi sisteminden elde edilen indirgenmis kiimelerin kesisiminden elde edilen kiimeye cekirdek
(Core) ozellik kiimesi olarak isimlendirilmektedir. Cekirdek ozellik kiimesi ayirt edilebilirlik
matrisinden de elde edilebilir [7].

- Ayirt edilebilirlik matrisi

S bilgi sisteminde A durum &zellikleri igin ayirt edilebilir matris M(A) = (mi;) ., dir. M{4),

@
M(4) = {{REA ra(x;) # a(x}-]} ()

seklinde gosterilir. M(4) ayirt edilebilir matris simetrik 6zelligine sahiptir. M{4)’nin her elamani x;
ve x; degerlerini farkl kilan 6zellikler kiimesinden olugsmaktadir [7].
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- Ozellik secim metodu

A 0zellik kiimesinin ayirt edilebilirlik matrisine bagli olarak yeni bir bilgi sistemi 57,
Evren : U" = {{x,x;) € UxU : d(x;) # d(x;)} seklinde olusturulabilir [7].

- Kural cikarimi

Durum ozelliklerine gore kural sayisi ciddi anlamda artmaktadir. Ancak ozelliklerin kategorik
olmasi ve yaklasimlarin iyi olmasi1 durumunda kural sayis1 orantili olarak artmamaktadir [7].

2.2. Karar agaglar

Smiflama modelleri igerisinde yer alan karar agacglari yontemleri tahmin edici ve tanimlayici
ozelliklere sahiptir. Karar agaclari, yorumlanmalarinin kolay olmasi, veri tabani sistemleri ile
kolayca entegre edilebilmeleri, giivenilirliklerinin daha iyi olmas1 nedenlerinden dolay1 siniflama
modelleri igerisinde en yaygin kullanima sahip olan yontemlerden birisidir. Ayrica yapilandirmasi
ve anlasilmasi daha kolay bir yontem olmasi, model seffafligin1 saglamasi ve gorsel bir sunuma
sahip olmas1 da yaygin kullanimina sebep olarak gosterilebilir [2].

Karar agaci teknigini kullanarak verinin siniflanmasi, 6grenme ve simiflama olmak {izere iki
basamakli bir islemdir. Ogrenme basamaginda dnceden bilinen bir egitim verisi, model olusturmak
amactyla smiflama algoritmasi tarafindan analiz edilir. Ogrenilen model, siniflama kurallar1 veya
karar agaci olarak gosterilir. Siniflama basamaginda ise test verisi, siniflama kurallarinin veya karar
agacimin dogrulugunu belirlemek amaciyla kullanilir. Eger dogruluk kabul edilebilir oranda ise
kurallar, yeni verilerin siniflanmasi amaciyla kullanilir. Egitim verisindeki hangi alanlarin hangi
sirada kullanilarak agacin olusturulacagi belirlenmelidir. Bu amagla en yaygin olarak kullanilan
ol¢lim, entropi Ol¢limiidiir. Entropi 6l¢iisii ne kadar fazla ise o alan kullanilarak ortaya konulan
sonuclar da o oranda belirsiz ve kararsizdir. Bu nedenle, karar agacinin kokiinde entropi 6lgiisii en
az olan alanlar kullanilir. Verilen bir Ay alaninin entropi 6l¢iistinii bulan formiiller su sekildedir [8].

My N
B(ClA) = ) plax,)x [—Zp(cf @) log, p(cil @) )
i=1 i=1

Bu formiilde;
E(C\Ay) = A, alanminmin simiflama 6zelliginin Entropi 6lgusi,

pla,j) = ax alaninin j degerinde olma olasiligi,
p{ci \ay,, j} = a; alan1 j.degerindeyken sinif degerinin ¢; olma olasiligi,

M, = a, alaninin igerdigi degerlerin sayisi; j = 1,2,., My,
N = farkli siniflarin sayisi; i =1,2,...,N,
K = alanlarin sayisi; k= 1,2,...,K.

Eger bir S kiimesindeki elemanlar, kategorik olarak i, Cs,...,C; siniflarina ayristirilirlarsa, S
kiimesindeki bir elemanin sinifin1 belirlemek i¢in gereken bilgi su formiille hesaplanmaktadir:
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1(5) = —(p, log, (py) +p2log,(py) + - + +p;log, (p)) (8)
Bu formiilde p;, C; sinifina ayrilma olasiligidir.

Entropi denklemi su sekilde de ifade edilebilir:

E(4) = q%x?(ﬁ'i} (9)

Bu durumda A alami kullanilarak yapilacak dallanma isleminde, bilgi kazanci su formiille
hesaplanmaktadir:

Kazanc (A) =1(5) — E(A) (10)
Bagka bir deyisle Kazang (A), A alaninin degerini bilmekten kaynaklanan entropideki azalmadir.

Karar agaglarinda kullanilan bir¢ok algoritma mevcuttur. ID3, C4.5, C5.0, CART, CHAID ve
QUEST bunlara 6rnek olarak gosterilebilir [8]. Bu calismada ID3, C4.5, CART algoritmalari
kullanilmistir.

- ID3 algoritmast

ID3 algoritmasi ilk olarak J.Ross Quinlan tarafindan Sydney Universitesinde gelistirilmistir.
Entropiye dayali bir algoritma olup sadece ayrik veriler tizerinde g¢alisabilmektedir. Ancak ID3,
eksik verilerle ¢alisabilme yetenegine sahip degildir

Veri tabaninda ¢ok sayida degisken varsa ve egitim kiimesi ¢ok fazla kayit iceriyorsa, fakat fazla
hesaplama yapmadan uygun bir karar agaci olugturulmak isteniyorsa ID3 algoritmasi kullanilabilir.
ID3 yinelemeli yapiya sahip bir algoritmadir [2].

- C4.5 algoritmast

C4.5 algoritmasi, en ¢ok bilinen karar agaci algoritmalarindan biridir. C4.5 algoritmasinda, test
Oznitelik secim olgiitli olarak bilgi kazanci orani kullanilmakta ve her bir set i¢in, en yiiksek bilgi
kazanci oranina sahip 6znitelik secilmektedir. C4.5 algoritmasi, ID3 algoritmasina dayanan ve bu
algoritmanin bazi kisitlarini ortadan kaldiran bir yontemdir. C4.5 algoritmasi hem siirekli hem ayrik
oznitelikler ile ¢alisabilmektedir. Buna ek olarak, eksik 6znitelik degerleri igeren egitim veri setleri
ile ¢aligabilmektedir. Bunun yani sira, karar agact olusturma sirasinda ya da sonrasinda bazi
diigiimlerin ya da alt agaclarin silinmesi ile asir1 uygunluk problemini ortadan kaldirmakta, egitim
setindeki istisnai ve giirtiltiilii degerlerin ¢ikarilmasini saglamaktadir [9].

- CART algoritmast

Morgan ve Sonquist’in AID (Automatic Interaction Detection) adli karar agaci algoritmasinin
devami niteligine Breiman ve digerleri tarafindan 1984 yilinda 6nerilmistir. Hem sayisal hem de
nominal veri tiirlerini, girdi ve kestirimsel degisken olarak kabul edebilen CART algoritmasi,
siniflandirma ve regresyon problemlerinde bir ¢6ziim olarak kullanilabilir. CART karar agaci, ikili
olarak 6zyinelemeli bigimde bdliinen bir yapiya sahiptir. Dallanma kriteri olarak gini indeksinden
yararlanan CART agaci, kurulus agsamasinda herhangi bir durma kurali olmaksizin stirekli olarak
boliinerek biiyliimektedir. Artik yeni bir boliinmenin gerceklesmeyecegi durumda, bu sefer, uctan
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koke dogru budama islemi baslatilir. Olas1 en basarili karar agaci, her budama islemi sonrasi
bagimsizca se¢ilmis bir test verisi ile degerlendirme yapilarak tespit edilmeye caligilir [8].

2.3. Yapay sinir aglart — YSA

Yapay sinir aglari, ornekler araciligi ile olaylar1 6grenebilen, 6grendigi bilgileri kullanarak yeni
bilgiler tiiretebilen ve kesfedebilen, boylelikle kazandigr bilgi, birikim ve tecriibeler ile ¢evreden
gelen etkilere insanlarinkine benzer tepkiler verebilen sistemlerdir. Orneklerden elde ettikleri
bilgiler ile kendi deneyimlerini olusturur ve benzer konularda kararlar verebilirler. Bu 6zellikleri
sayesinde iliskilendirme, smiflandirma ve optimizasyon konularinda basarili bir sekilde
uygulanmaktadirlar [2].

- Yapay sinir hiicresinin yapist

Yapay sinir aglarmin temel birimi sinir hiicreleridir. Miihendislik disiplinlerinde, yapay sinir
hiicrelerine, proses elemanlar1 da denilmektedir. Her bir proses elemani temel unsura sahiptir.
Bunlar, girisler, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikistir. Sekil 4.9.’da
goriildiigii gibi her bir hiicre ¢cok-girisli tek ¢ikisl yapidadir [2].

Sekil 3. Yapay sinir hiicresinin yapisi[2]

Girigler (x1, x2, ..., xn): Giris katmanindaki hiicreler i¢in, kullanici tarafindan Ornekler ile
olusturulmus veri kiimesidir.

Agirliklar (w1, w2, ..., wn): Girislerin, ¢ikisa ne oranda aktarilacagini gosterir. Ornegin wl agirhgy,
x1 girisinin, ¢ikisa olan etkisini gostermektedir.

Toplama Fonksiyonu: Bir hiicrenin net girdisini hesaplamak i¢in kullanilir. Bu amag ile degisik
fonksiyonlar kullanilmaktadir. En fazla tercih edilen, agirlikli toplam fonksiyonudur. Bu
fonksiyonda her giris kendi agirlig1 ile ¢arpilir ve bu degerler toplanir. xi girisleri, wi agirliklari ve n
hiicrenin giris sayisini géstermek iizere agirlikli toplam fonksiyonu;

mn

NET:ZXE'I"VE (11}

i=1

Yapay sinir agindaki biitiin hiicrelerin toplama fonksiyonlarinin ayni olmasi gerekmez. Her hiicre
bagimsiz olarak farkli bir toplama fonksiyonuna sahip olabilir [2].
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Aktivasyon Fonksiyonu: Hiicrenin net girdi degerine karsilik iretilecek ¢ikti  degerinin
hesaplanmasinda kullanilir. Cok katmanli algilayicilarda oldugu gibi, baz1 sinir ag1 modellerinde
aktivasyon fonksiyonunun tiirevlenebilir olmasi sart1 vardir. Toplama fonksiyonunda oldugu gibi,
biitiin hiicrelerin ayn1 aktivasyon fonksiyonunu kullanmasi gerekmez. Her hiicre bagimsiz olarak
farkl1 bir aktivasyon fonksiyonuna sahip olabilir [2].

- YSA’larin siniflanmasit

YSA’lar yapilarina gore, ileri beslemeli (feedforward) ve geri beslemeli (feedback) aglar olmak
izere iki sekilde siniflandirilirken, 6grenme algoritmalarina gore de, danigmanli, danigmansiz ve
takviyeli 6grenme olmak iizere ii¢ fakli sekilde smiflandirilirlar. Ileri beslemeli aglar genellikle
orlintli tanima problemlerinde, geri beslemeli aglar da optimizasyon problemlerinde yaygin olarak
kullanilmaktadir [2].

3. Bulgular

Bu calismada kullandigimiz veri kiimesinde, 84 hasta ve 84 saglikli olmak tizere toplam 168 kisi
bulunmaktadir. Bu kisilerden 90’1 kadin 58’1 erkektir ve yaslar1 26-80 araliginda degismektedir.
Glokom hastaliginin teshisinde kullanilan 8 adet nitelik ve normal deger araliklar1t Tablo 1’de
verilmistir.

Tablo 1. Glokom parametreleri ve normal degerleri [2]

Parametre Deger Arah@
Goz Igi Basinci 10-21 mmHg
Santral Kornea Kalinligi 545 um
Disk Area 1,63-2,43mm?
Cup Area 0,11-0,68 mm?
Rim Area 1,31-1,96 mm?
C/D Lineer 0,36-0,80
Mean RNFL Thickness 0,18-0,41
Yas 40 alt1

3.1. Goz i¢i basinct - GIB

Glokomun en kolay tanman bulgusu, goz i¢i basinci yiiksekligidir. On ve arka kamaray1 dolduran
akoz hiimoriin kornea ve skleraya yaptigi basingtir [2].

3.2. Santral kornea kalinligr - SKK

Kornea, saydam ve esnek yapisi olan damarsiz dokudur. Korneanin goz i¢i yapilarini koruma, hava
ve gOzyasi tabakasi sayesinde goziin en onemli kiricilik yiizeyini olusturma gorevleri vardir.
GIB’nin dogru olarak 6l¢iilmesi glokom tan1 ve tedavisinin en 6nemli basamaklarindan birisidir [2].

3.3.Disk alam

Kontiir ¢izgisi i¢indeki disk alanidir. Normal populasyonda dik alani ¢ok 6nemli varyasyonlar
gosterir [2].
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3.4.Cukurluk alanm

Optik disk ¢ukurlugunu ifade eder ve kontiir ¢izgisi ile ¢evrelenmis, referans planinin altindaki
kisimdir [2].

3.5.Nororetinal halka alani (Rim area)
Kontiir ¢izgisi ile ¢evrelenmis referans plani iistiindeki bolgedir [2].
3.6. Cukurluk/Disk orani (C/D Lineer)

Cukurluk alanmin disk alanina oranidir. Cukurluk capinin disk ¢apina boliinmesi ile elde edilen
ondalik degerdir. Deger 1°e ne kadar yakin olursa, kayip o oranda biiyiiktiir [2].

3.7. Ortalama retina sinir lifi tabakasi kalinligi

Kontiir ¢izgisi boyunca ortalama retina sinir lifi tabakasi kalinligidir. Yani referans plani ile retinal
yiizey arasindaki mesafedir [2].

3.8. Yas

Yasla GIB bariz olarak artis gosterir. 3039 yas arasindaki populasyonda 23 mmHg ve iizerindeki
GIB orani1 % 1,2-5 iken 70-79 yas arasinda %10.9'a ¢itkmaktadir [2].

3.9. Uygulama
168 adet hasta bilgisinden olusan veri kiimesi, 84 egitim ve 84 de test olmak tizere ikiye ayrilmistir.

Ayrilan bu kiimelerden egitim kiimesi, literatiirde en c¢ok kullanilan Johnson’s indirgeme
algoritmasiyla indirgenmistir. Indirgenmis veri tablosu Sekil 4’te gosterilmektedir.

w —

-] Reduct == | B | =<
Reduct Support | Lemnogtih
1 i=kk} 100 1
= {dis=k arealf | 100 1
=+ i ask 100 1
s fgib} 100 1
= 4rim areaj 1000 1

Sekil 4. Indirgenmis veri tablosu

8 nitelikten olusan veri kiimesi, 5 nitelige indirgenmistir. indirgenen bu veri kiimesi ise Rapidminer
araciligtyla siniflandirip performanslar 6l¢iilmiistiir. Tablo 2 ve Tablo 3’te sirasiyla Karar Agaglari
ve YSA kullanilarak elde edilen bu 6l¢lim ve degerlendirme sonuglarina yer verilmektedir.

Tablo 2’de goriildiigli gibi performans 6l¢limii i¢in ¢apraz dogrulama metodu kullanilmistir. Capraz
dogrulama i¢in 2’den 10’a kadar kiimeler kullanilmistir. Karar Agaglar1 i¢in kullanilan 3
algoritmadan en yiiksek basar1 oran1 C4.5 algoritmasinin 6’l1 kiimesine ait olup %93.45 olarak elde
edilmistir. Bu deger, 8 nitelik kullanilarak gergeklestirilen Haciefendioglu’nun tez ¢alismasinda [2]
ID3 algoritmasinda 7’11 kiime i¢in %94.05 olarak elde edilmistir. Calismamizda nitelikler 8’den 5’e
indirgendigi i¢in %93.45°lik bir oran oldukga i1yi bir basar1 oran1 olarak goriilebilir.
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Tablo 2. Karar Agaglar1 kullanilarak elde edilen 6l¢iim sonuglari

X- Validation Dogrulama Sayisi Karar Agaclarinda Kullanilan %Performans
Fonksiyon
gain_ratio(C4.5) 89.29% +/- 2.38%
2 information_gain(I1D3) 89.88% +/- 2.98%
gini_index(CART) 88.10% +/- 4.76%
gain_ratio(C4.5) 91.67% +/- 4.45%
3 information_gain(IDE3) 91.67% +/- 4.45%
gini_index(CART) 89.29% +/- 2.92%
gain_ratio(C4.5) 89.88% +/- 4.25%
4 information_gain(I1D3) 90.48% +/- 2.38%
gini_index(CART) 89.29% +/- 4.91%
gain_ratio(C4.5) 88.20% +/- 7.64%
5 information_gain(IDE3) 87.61% +/- 8.15%
gini_index(CART) 88.20% +/- 7.64%
gain_ratio(C4.5) 93.45% +/- 2.45%
6 information_gain(IDE3) 92.86% +/- 2.92%
gini_index(CART) 91.67% +/- 3.95%
gain_ratio(C4.5) 93.45% +/- 4.37%
7 information_gain(IDE3) 91.67% +/- 4.98%
gini_index(CART) 90.48% +/- 6.57%
gain_ratio(C4.5) 92.86% +/- 5.83%
8 information_gain(1D3) 92.86% +/- 5.32%
gini_index(CART) 91.07% +/- 5.55%
gain_ratio(C4.5) 89.77% +/- 7.18%
9 information_gain(1D3) 89.86% +/- 5.82%
gini_index(CART) 87.43% +/- 7.32%
gain_ratio(C4.5) 92.79% +/- 5.27%
10 information_gain(IDE3) 90.40% +/- 6.19%
gini_index(CART) 90.99% +/- 6.77%

Yapay Sinir Aglar1 ile olusturdugumuz agda ileri beslemeli sinir ag1 (A feed-forward neural
network ) ve geriye yayilim (back propagation) algoritmasi kullanilmistir.

Karar Agaglarinda oldugu gibi YSA’da da performans Ol¢iimii i¢in ¢apraz dogrulama metodu
kullanilmistir. YSA yOntemine ait parametreler i¢in hata (epsilon) 1.0E-5 olarak, momentum da 0,2
olarak sabit tutulmustur. Rapidminer 6grenme hizini (learning rate) O ile 1 arasinda degistirerek en
iyi sonucu 0.3 olarak bulmustur. Capraz dogrulama sayis1 degistirilerek elde edilen performans
tablosu da asagida verilmistir. Buna gore elde edilen en iyi performans Tablo 3’de koyu renkle
gosterilen 4 dogrulama sayisi ile 91.67% +/- 2.66% olmustur.

Tablo 3. YSA kullanilarak elde edilen 6l¢iim sonuglari

X-Validation %Performans
Dogrulama Sayisi
2 87.50% +/- 1.79%
3 88.10% +/- 5.52%
4 91.67% +/- 2.66%
5 89.32% +/- 2.91%
6 90.48% +/- 6.41%
7 88.69% +/- 5.77%
8 89.29% +/- 5.71%
9 89.80% +/- 6.12%
10 91.65% +/- 3.95%
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4. Sonug ve Tartisma

Bu calismada, ge¢ kalindiginda korliige neden olabilecek glokom hastaliginin teshisi igin
siniflandirma tekniklerinden Karar Agaglart (C4.5, ID3, CART) ve YSA algoritmalari
kullanilmigtir. Calismada kullanilan veri kiimesi Haciefendioglu'nun tez caligmasindan [2]
alinmistir. Ancak bu caligmadaki fark, veri kiimesindeki nitelik sayisinin 8’den 5’e indirgenmis
olmasidir. Ilgili smiflandirma teknikleri ise bu indirgenmis veri kiimesi iizerinde uygulanmistir.
Degerlendirme amaciyla c¢apraz dogrulama metodu kullanilmis ve 2’den 10’a kadar kiimeler
iizerinde Olctimler gergeklestirilmistir. Gergeklestirilen Olglimlere dair genel sonuglar Tablo 4’de
gosterilmektedir.

Tablo 4. Genel sonuglar

ALGORITMA PERFORMANS (%)
C4.5 93.45% +/- 2.45%
ID3 92.86% +/- 5.32%
CART 91.67% +/- 3.95%
YSA 91.67% +/- 2.66%

Tablo 4’deki veriler Karar Agaglart icin 6’11 kiime {izerinde gerceklestirilen ¢apraz dogrulama
sonuglaridir. YSA i¢in ise 4 dogrulama sayisi ile elde edilen dogrulama sonucudur. Buna gore en
diisiik basar1 oran1t CART algoritmasina ait olup, 91.67% +/- 3.95% degerindedir. En yiiksek basari
orani ise C4.5 algoritmasina ait olup %93.45 degerindedir. Haciefendioglu’nun tez ¢aligmasinda [2]
ise Karar Agaglar1 kullanilarak elde edilen en yiiksek basart orant %94.05, YSA igin ise bu oran
%96.43 degerindedir. Gergeklestirilen calismada ulasilan basari oranlarinin bu degerlere yakin
oldugu goriilmektedir. Ayrica bu ¢alismada, nitelik sayis1 yaklasik yarisina, 8’den 5’e, diisiirildigi
icin %90’larn iizerinde elde edilen bu oranlar hastaligin teshisinde kabul edilebilir degerler olarak
yorumlanabilmektedir.
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